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альностей «Науки о Земле» – 3.8, 4.5, 2.8, 3.9 и 
12.2 %. По группе специальностей «Клиническая 
медицина» показатели соответственно составили: 
по публикациям – 12.6 %; научным статьям – 
8.6 %; по статьям, индексируемым в базах данных 
Web of Science, Scopus – 4.8 %, в базе РИНЦ – 
16.3 % и членами НПШ данной группы специаль-
ностей получено 11.3 % всех патентов и свиде-
тельств от общего количества, полученного кол-
лективами НПШ, включенными в Реестр. 

В результате разработано программное и ме-
тодическое обеспечение по формированию ре-
естра ведущих научных и научно-педагогических 
школ Санкт-Петербурга. Сформированный реестр 
служит основой для определения научных нап-
равлений, в которых Санкт-Петербург рассматри-
вается как один из признанных лидеров россий-
ского и мирового научных сообществ и позицио-
нируется в качестве ведущего научно-образова-
тельного центра России. 
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Дифференциация учащихся по показателям  
экспресс-диагностирования 

Представлены процедуры автоматизации классификации обучающихся на основе данных экспресс-
диагностирования по модифицированной методике Струп-М. Дифференциация контингента потенци-
альных учащихся необходима для реализации стратегии разделения дидактических ресурсов в процессе 
обучения на базовую и дополнительную части. 

Экспериментальная диагностика, дифференциация учащихся, динамический подход,  
компьютерная модель, нейронные сети 

Реализация стратегии разделения дидактиче-
ских ресурсов на базовую и дополнительную ча-
сти [1], [2] связана с необходимостью дифферен-

циации разнородного контингента учащихся по 
параметрам, характеризующим способности к 
обучению. Предполагается, что в основу класси-



Современные технологии в образовании  

 

72 

фикации по индивидуальным характеристикам и 
распределения потенциальных обучаемых по ка-
тегориям «сильных», «средних» и «слабых» мо-
гут быть положены результаты диагностирова-
ния, интерпретируемые как данные активного 
идентификационного эксперимента с объектом в 
виде «черного ящика». Исследования базируются 
на концепции о возможности рассмотрения экс-
пресс-диагностирования динамических свойств 
обучающихся как одного из способов имитации в 
ускоренном времени будущего процесса обучения 
(когнитивного развития, роста уровня знаний и 
навыков).  

В настоящее время достаточно развиты мето-
ды диагностирования способностей индвидуума 
к обучению, позволяющие определять различные 
показатели интеллектуальной сферы [3], [4]. Од-
нако трудным и нерешенным остается вопрос 
экспериментальной диагностики − получение 
информации о потенциальных способностях к 
обучению в «быстром» времени для предвари-
тельной ориентации в контингенте учащихся.  

Предлагаемый подход заключается в попытке 
использования методики Струпа [5] как основы 
дифференциации учащихся. Диагностирование 
по классической методике Струпа дает суммарное 
время выполнения последовательно усложняю-
щихся серий (наборов) по 100 заданий. Фиксация 

суммарного времени сT  предполагает, что время 

выполнения одного задания постоянно и равно 

усредненному значению срδ  = c /100T . На рис. 1 

представлена гистограмма распределения суммар-

ного времени сT  для выборки из 128 студентов 

I курса Санкт-Петербургского государственного 
электротехнического университета «ЛЭТИ» им. 
В. И. Ульянова (Ленина) (СПбГЭТУ «ЛЭТИ»).  
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                                         Рис. 1   

Данные позволяют оценить границы суммар-
ного времени выполнения заданий (min: 97.13, 
max: 268.87), среднее время выполнения (mean: 

183), стандартное отклонение (std: 54.86) и др. 
Анализ показывает, что испытуемые, суммарное 
время выполнения заданий для которых менее 97, 
совершают недопустимое число ошибок. Невоз-
можность учета числа ошибочных решений при-
водит к некорректным выводам о способностях 
диагностируемых. Кроме того, представляется, 

что единственного показателя сT  (или срδ ) недо-

статочно для оценки индивидуальных параметров 
когнитивной сферы и выявления динамики роста 
знаний и навыков. 

Динамическому подходу к проблеме когни-
тивного роста посвящен целый ряд исследова-
ний (в частности, [6]–[11]). Обучение – рост 
уровня знаний и навыков – происходит поэтапно 
во времени как результат усилий по усвоению 
последовательности элементов, т. е. представляет 
процесс. В силу естественной инертности время 
выполнения заданий различно: относительно ве-
лико в начале диагностирования (период приспо-
собления), уменьшается по мере приобретения 
навыков, после чего более или менее стабилизиру-
ется на некотором уровне. Следовательно, время 
выполнения одного задания является переменной 
величиной, точнее, непрерывной функцией цело-
численного аргумента в виде номера выполняемо-
го задания [ ] 0nδ > ; 1, ,100n = … . Сказанное под-

водит к выводу о необходимости учета динамиче-
ских свойств объекта, для чего необходима суще-
ственная модификация методики Струпа. 

Разработана компьютерная реализация моди-
фицированной версии Струп-М [12], которая поз-
воляет фиксировать и получить данные диагно-
стирования в виде процессов: кумулятивного 
времени выполнения заданий [ ]T n , времени вы-

полнения одного задания [ ]nδ  и скорости выпол-

нения [ ]v n 1 / [ ]n= δ . Время выполнения заданий 

фиксировалось с помощью встроенного модуля 
таймера с точностью до 0.01 с.  

Примеры данных диагностирования конкрет-
ных студентов технического вуза по методике 
Stroop-М в виде графиков [ ]v n  приведены на 

рис. 2. Видно, что после определенного числа 

выполненных заданий перN  скорость устанавли-

вается, т. е. можно выделить переходную и уста-
новившуюся составляющие процесса.  
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Рис. 2. Примеры процессов диагностирования  

по методике Струп-М 
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Для количественной оценки процессов диа-
гностирования предлагается использовать два 
прямых показателя: 1 – длительность переходно-

го процесса, т. е. число заданий перN , по истече-

нии которого устанавливается время выполнения 

задания; 2 – установившуюся скорость устv . 

Длительность переходного процесса и устано-
вившуюся скорость выполнения заданий можно  
рассматривать как приближенные оценки дина-
мических и статических характеристик объектов 
диагностирования. Например, на рис. 2 кривой 1 

отвечают показатели перN = 60, устv = 1.5 1/с; 

кривой 2 – перN  = 15 , устv = 0.8 1/с. 

При значительном количестве потенциальных 
учащихся становится актуальной автоматическая 
их классификация, для чего необходимо форма-
лизовать оценку показателей процесса диагно-
стирования по результатам экспресс-диагнос-
тирования.  

Математическая и имитационная модели 
обучаемого в режиме диагностирования. По-
тенциальный учащийся далее интерпретируется 
как преобразователь потока информации в ско-
рость выполнения задания.  

Примем гипотезу о структуре модели: пусть 

приращение скорости nv∆  пропорционально до-

стигнутой скорости nv  и сложности задания nu : 

 1 .n n n n nv v v av bu+∆ ≡ − = +  (1) 

Выражение (1) представляет собой линейное 
разностное уравнение первого порядка, где a  и 
b  – коэффициенты, подлежащие оцениванию в 
результате обработки данных. 

Диагностирование по методике Струп-M 
предоставляет данные активного эксперимента, 
которые пригодны для идентификации параметров 
модели (1). Входную последовательность из 100 
заданий одинаковой сложности можно формально 
описать как единичную последовательность 

 
1,если 1 100,

[ ] [ ]
0,иначе.n

n
u n n

≤ ≤
= ≡ = 


1 1  (2) 

Выходная последовательность представляет 
реакцию объекта на тестовую последователь-
ность (2) в виде скорости выполнения задания 

[ ]; 1, ,100nv v n n≡ = … , зависящей от номера за-

дания n . 
В случае дискретных процессов диагностиро-

вания коэффициенты разностного уравнения (1) 
оцениваются по формулам 

 пер3 /a N≅ − ; уст пер3 /b v N≅ . (3) 

В результате подстановки (3) в (1) получим 
математическую модель в виде линейного раз-
ностного уравнения первого порядка  
 ( )1 пер уст пер1 3 3n nv N v v N+ = − + . (4) 

На рис. 3, а приведена компьютерная модель 
процедуры диагностирования. Генератор «бело-
го» шума с ограниченной полосой частот Band-
Limited White Noise имитирует помехи, сопро-
вождающие эксперименты.  
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Рис. 3. Компьютерная модель объекта в режиме:  
а − имитации процедуры диагностирования;  

б − оценивания параметров 
Для примера на рис. 4 приведены результаты 

имитации диагностирования двух обучаемых: с по-
казателями перN  = 66; устv  = 1.5 1/с (кривая 1) и с 

показателями перN  = 20 и устv  = 0.8 1/с (кривая 2). 
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Рис. 4. Примеры компьютерной имитации 
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Из сравнения графиков данных диагностиро-
вания (см. рис. 2) и компьютерной имитации 
(см. рис. 4) видно, что результаты достаточно 
близки, что свидетельствует о качественной и 
количественной адекватности математической и 
компьютерной моделей.  

Оценивание параметров модели с помощью 
инструмента Parameter Estimation Tool программы 
Simulink [13]. Компьютерная модель в режиме ди-
агностирования (см. рис. 3, б) позволяет оценивать 

параметры перN  (Ne) и устv (vse) по данным экс-

пресс-диагностироваия по методике Струп-M.  
Для оценки областей значений двух показате-

лей – параметров модели (3) – проведено экспе-
риментальное исследование группы из 75 студен-
тов I курса. На рис. 5 приведены гистограммы 
распределения параметров модели (4). 
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Рис. 5. Гистограммы распределения 

параметров 
 

Как видно из гистограммы распределения 

перN  (рис. 5, б), можно выделить две категории 

испытуемых: 1 – с заметно выраженной динами-

кой скорости выполнения заданий ( перN  > 10); 2 – 

не проявляющих динамики роста ( перN  < 3). Пер-

вая категория обучающихся может быть условно 

поделена на три группы в зависимости от перN . 

Также возможно выделить три группы и по пока-

зателю устv  (рис. 5, а). Во второй категории за-

метно выделяются испытуемые, выполняющие 
задания быстрее или значительно медленнее.  

Таким образом, классификацию контингента 
студентов целесообразно проводить по двум по-

казателям устv  и перN , по каждому из которых 

предлагается ввести три градации: «ниже средне-
го», «средний», «выше среднего». Для обоснова-
ния границ между уровнями выполнен анализ 
экспериментальных данных.  

На рис. 6 приведен точечный график 

пер уст( )N v  и проведены нечеткие границы меж-

ду областями. На этом основании можно сделать 
вывод об относительной независимости двух ин-
дивидуальных характеристик обучаемых. 
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Рис. 6. Нечеткое разбиение пространства 
показателей  

Таким образом, получается девять подгрупп 
студентов, между которыми можно установить 
следующие отношения предпочтения:  

( ) (0 ) ( )С С С+ + + − +≻ ≻ ; 

( 0) (0 0) ( 0)С С С+ −≻ ≻ ; 

( ) (0 ) ( )С С С+ − − − −≻ ≻ ; 

( ) ( 0) ( )С С С+ + + + −≻ ≻ ; 

(0 ) (0 0) (0 )С С С+ −≻ ≻ ; 

( ) ( 0) ( )С С С− + − − −≻ ≻ ; 

( ) (0 0) ( )С С С+ + − −≻ ≻ ; 

( 0) (0 )С С+ −≻ ; 

(0 ) ( 0)С С+ −≻ . 

На рис. 7 изображен граф предпочтений (пар-
ных сравнений) классов. Вершинам графа отве-
чают обозначения классов, сплошные дуги – от-
ношения между ними, прерывистым ребрам гра-
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фа соответствуют пары классов, между которыми 
нельзя установить отношения предпочтения.  

Для практической организации учебного про-
цесса удобнее выделить три класса обучаемых, 
как это показано на рис. 7, а именно: относитель-
но «сильных», «средних» и «слабых» (зависият от 
контингента).  

По оцененным значениям параметров с по-
мощью полученных областей (рис. 6) устанавли-
вается принадлежность диагностируемого к той 
или иной группе.  

Дифференциация обучаемых с помощью 
искусственных нейронных сетей. Одна из воз-
можностей классификации контингента студентов 
непосредственно по данным экспресс-диагнос-
тирования заключается в применении искусствен-
ных нейронных сетей, обучаемых на примерах 
учеников заведомо известных категорий.  

Выбор типа и архитектуры нейроклассифика-
тора определяется выбранным инструменталь-
ным средством MATLAB/Neural Network Toolbox 
[13] для обучения программы распознавания об-
разов. Программа выбора архитектуры сети и 
оптимизации параметров вызывается по команде 
«nprtool». 

Основной задачей нейроклассификатора в 
процессе обучения является генерирование обу-
чающих последовательностей. Для генерирования 
данных предлагается использовать результаты 
компьютерной имитации обучаемых (см. рис. 4), 
принадлежащих определенным классам.  

Входная последовательность формируется по 
команде  

ParIn = [v11 v12 v13 v14 v15 v16 v17 v18 v19 v21 
v22 v23 v24 v25 v26 v27 v28 v29 v31 v32 v33 v34 

v35 v36 v37 v38 v39]. 

Массив данных имеет размеры: 100 строк, 
имитирующих количество заданий по методике 
Струп-М, и 27 столбцов, отвечающих числу дан-
ных для представителей трех групп студентов и 
девяти экспериментов при различных шумах. 
Удаляются тренды по команде 

ParIn=dtrend(ParIn). 

Выходная последовательность формируется 
по команде  

ParOut= [zeros(1,18) ones (1,9); zeros(2,9)  
ones (2,9); zeros(2,9)] 

0    0    0    0    0    0    0    0    0    0    0    0   0   0    0    
0   0   0   1   1   1   1   1   1    1    1    1    0    0    0    0    
0    0    0    0    0    1    1    1   1   1    1    1   1   1   0   

0   0    0  0   0    0    0    0. 

Коды элементов выходной последовательно-

сти: (0 0)т – группа «сильных», (0 1)т – группа 

«средних», (1 0)т – группа «слабых». 
Результат обучения – сеть Neural Network в 

форме блока Simulink показан на рис. 8.  
На рис. 8 дисплей Display1, отображающий 

округленные значения, показывает код «слабого» 

студента (1 0)т, что соответствует действительно-
сти. Обратим внимание, что Display показывает 
на выходе сети значения, которые можно интер-
претировать как степени принадлежности: 0.99 – 
к группе «слабых» студентов и 0.006 – к группе 
«сильных».  

Идентификация параметров модели в ав-
томатическом режиме. Программу Струп-М це-
лесообразно дополнить модулем параметриче-
ской идентификации.  

Пусть в результате диагностирования получен 
вектор данных [ ]v n  размерности 100. Оценка па-

раметров модели (1) методом наименьших квад-

 

 
Рис. 7. Диаграмма графа 

Ниже среднего Средний 

Выше 
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ратов сводится к решению переопределенной си-
стемы уравнений  

2 1 2

3 2 3

4 3 4

100 99 100

1 ;

1 ;

1 ;

1 ,

v a v b e

v a v b e

v a v b e

v a v b e

= + +
= + +
= + +

= + +
⋯

 

которая в матричной форме запишется так:  

 = +Φθ v e , (5) 

где ( 1 )a b ′=θ  – вектор искомых параметров  

( )1 1 ;a a= +  e  – вектор помех в виде случайного 
«белого» шума; 

21

32

3 4

10099

1

1

1 ;

1

vv

vv

v v

vv

  
  
  
  = =
  
  
  

   

Φ v

⋯⋯ ⋯

. 

Решение переопределенной системы уравне-
ний методом (5) – псевдообращения матрицы в 
среде MATLAB – сводится к следующей после-
довательности действий: 

1. Формируются матрицы 

ve = v(1:99,1), 
vd = v(2:100,1), 

phi = [ve,ones(99,1)]. 

2. Решается система уравнений  

theta = phi\vd. 

3. По компонентам вектора решения находятся 
искомые параметры модели по выражениям (1) и (4) 

a = theta(1) – 1, 
Ne = –3/a, 

vse = –theta(2)/a. 

Задача решается и без обращения к инстру-
ментам MATLAB. Переопределенная система (4) 
приводится к нормальной форме, если обе части 
умножить на транспонированную матрицу 

 ′ ′=Φ Φθ Φ v .  (6) 

Система уравнений (6) после выполнения 
операций перемножения матриц  запишется так: 

 

99 99 99
2

1
1 1 1
99 100

1 2
99

n n n

n n n n
n n n

n n

n n
n n

v v v v

v v

= = =
+

= = =
= =

= =

   
   
   =   
   
   
   

∑ ∑ ∑

∑ ∑

θ . (7) 

Нормальная система из двух уравнений с 
двумя неизвестными (7) решается по правилу 
Крамера:  

 

99 99

1
1 1

1 99 100

1 2

det ,

n n

n n n
n n

n n

n n
n n

v v v

D

v v

= =
+

= =
= =

= =

 
 
 θ =  
 
 
 

∑ ∑
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 2θ = det
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 (9) 

где  

 

299 99
2 2

1 1
99 n n

n n

D v v
= =

 
= −   

 
∑ ∑  (10) 

– определитель матрицы системы. 
По решениям (8)–(10) вычисляются искомые 

параметры модели по формулам 

1 1;a = θ −  

пер 3 /N a= − ; 

уст 2 /v a= −θ . 

Следует отметить, что результаты, получае-
мые этим методом, весьма чувствительны к по-
мехам. 

Таким образом, стратегия разделения дидак-
тических ресурсов на базовую и дополнительную 
части предполагает дифференциацию разнород-
ного контингента учащихся. Представлена проце-

x{1}  
Input 1 

Rounding 
Function

round

Neural Network

x {1}  y {1 }

Display 1

1 0

Display 

0.9967 0.0001197

Рис. 8. Нейронная сеть на этапе распознавания 

x{1}   y{1}  
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дура классификации на основе данных экспресс-
диагностирования по специальным образом мо-
дифицированной методике Струп-М. Предлагае-
мый метод основан на гипотезе о допустимости 
интерпретирования процедуры диагностирования 
как весьма упрощенной имитации будущего про-
цесса обучения в ускоренном времени.  

При значительном количестве претендентов 
на обучение необходима автоматизация процеду-

ры классификации, быть может, проводимой ди-
станционно. Для этого необходимо разработать 
методики и программные средства автоматиче-
ского распознавания категории ученика непо-
средственно по данным диагностирования. Недо-
статки универсальных алгоритмов кластерного 
анализа заставляют разрабатывать специализиро-
ванные методы распознавания категорий претен-
дентов на обучение. 
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DIFFERENTIATION PUPILS ON INDICATORS RAPID DIAGNOSIS  

Presented procedure automation classification based on rapid diagnosis of the modified procedure Stroop-M. Strategy di-

vision of didactic resources on basic and additional parts involves the differentiation potential contingent of students 
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